

















































































































































Ｚ ＜３ Ｚ ＜２ Ｚ ＜１ Ｚ Ｚ Ｚ ＞１０
Ⅳ(0,1） 99.70 95.44 68.26 0.30 0．００ 0.00
c(0,1） 79.54 70.05 50.00 20.46 12.52 6.30
(o’1） 95.02 86.46 63.21 4.98 0.68 0．００
(0, 5） 77.68 63.21 39.34 22.32 8.20 ０．６７
(0,03） 59.34 45.12 25.92 40.66 22.32 4.98
(0,2） 99.75 98.16 86.46 0.25 0.00 0.00
(0,5） 99.99 99.99 99.32 0．０１ 0.00 0．００
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５数値実験
5.1実験対象問題
対象問題としては表２に与えるようにこの分野でよく知られているベンチマーク問題10個とした。いず
れも高次元関数であり、/,から九は単一の局所解を持つuni-modal関数であり、九からノｉｏは複数の局
所解を持つmulti-modal関数となっている。
5.2パラメータ設定
実験におけるパラメータは以下のように設定した。
(1)個体集段 似＝１００
（２）トーナメントサイズｑ＝１０
(3)EEPのパラメータ入EEP1…入＝1.0
ＥＥＰ2...入＝０．５
ＥＥＰ３．．．入＝0.1
表２．ベンチマーク問題
5.3実験実施要領
ＥＥＰの入に対する収束効果検討のため入の３個の値に対して５０回実行した平均に対する収束特性を
1500世代まで計算し、従来提案されているCEP,FEPと比較した。ただし、九と八については世代数を
5000とした。
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5.4実験結果
表２のハーハoは問題によって特徴も異なるので収束特性も変わってくる。収束特性を図３，４に示す。
八においてはEEP3が1200世代を超えたあたりからＦＥＰよりも優れた収束特性を示しておりＥＥＰ１も
EEP3のように急激な収束状況は見られないが、徐々にＦＥＰよりも良い特性を示している。ＥＥＰ２に関し
てはＣＥＰより優れた特性を示しているがＦＥＰほどではない。九に関してはEEP3が300世代を超えた
あたりからＦＥＰよりも優れた収束特性を示しておりＥＥＰ１もＥＥＰ３のように急激な収束状況は見られな
いが、徐々にＦＥＰよりも良い特性を示している。ＥＥＰ２に関してはＣＥＰより優れた特性を示しているが
FEPほどではない。九についてはEEP1が、3000世代を超えたあたりから、ＥＥＰ２は4000世代を超えた
あたりからＦＥＰよりも優れた特性を示しているが、九九において効果のあったEEP3が5000世代までで
はＣＥＰよりも劣る結果となっている。九,九ともにＦＥＰが優れた結果を示しており、EEP1,EEP2,EEP3
はともにＣＥＰよりも優れてはいるもののＦＥＰほどの収束特性を示していない。九は、900世代を超えた
ところでEEP1,EEP3がＦＥＰと遜色なく収束しているのに対してＥＥＰ２はＣＥＰよりも劣ってしまって
いる。乃は、EEP2,EEP1,EEP3の順に収束しており、ＦＥＰよりもＥＥＰが全体的に優れた結果となった。
/Mioは、FEP,EEP2,EEP1,EEP3の順で収束しておりＥＥＰよりＦＥＰの方が優れた結果となっている。
九は、600世代までにおいてＥＥＰ２はＦＥＰよりも収束状況が良い。しかしその後900世代を超えたとこ
ろでＦＥＰよりも劣る結果となった。
６まとめ
乱数分布の形状から云えることは図１、図２からも判断できるように、分散の大きい方が最適解の探索
能力は高いと思われる。この観点からすれば、Ｃ(0,1),Ｅ(0,0.1),Ｅ(0,0.5),Ｅ(0,1),Ⅳ(0,1)順に収束特性が
決定されることが期待されるが実験結果からはＥ(0,0.5)がＥ(0,1)より劣っていることが判明した。特に
uni-modal関数に対してはＥ(0,0.5)を除いてこの理論的な面が裏付けされたと思われる。Ｃ(0,1)を使用
するＦＥＰは分散が大きい乱数の効果により１０００世代くらいまでの収束状況は大体良好な特性を持ってい
る。multi-modal関数に対しては、ほとんどのケースでＦＥＰの方が優れた収束特性を示しているがＥＥＰ
の方もＣＥＰよりは良い特性を持っていることから入の値を入＝0.01あるいは入＝0.001位のオーダーで、
multi-modal関数については世代数を２０００から５０００に増加させた場合の収束特性についても検討する必
要があると思われる。数値計算の観点からすれば、実際に現れる収束特性は個体(individual)を構成する
実数値ベクトルリの初期値の設定要領や自己適応応用(selfLadaptability)[6]さらにはりの下限値の設定法
などが影響しているものと考えられる。したがって、今回の実験ではuni-modal関数に対しては入＝0.1
がmultimodal関数に対しては入＝1.0が有効な収束特性を示し、全般を通じてＦＥＰが良いが対象問題
１０個のうち、半分の５個についてはＥＥＰの方が良好な結果を示していることから、ＥＥＰ手法がＥＰの中
では今後の発展が期待しうるものといえる。
今後の課題としては初期段階としてののとり方、最適解近傍における有効な入のとり方につき検討する必
要があると思われる。
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Duringthelasttwodecadestherehasbeenagrowinginterestinalgorithmswhicharebasedonthe
principleofevolution(survivalofthefittest)．Theserelatedtechniquesarecalledevolutionaryalgo‐
rithms(EA)orevolutiona正ycomputationmethods(EC)．
Thebestknownalgorithmsinthisclassincludegeneticalgorithmsandevolutonaryprogramming・In
general，solvingacomplexsystemcanbeperceivedasasearchthroughaspaceofpotentialsolutions・
Fbrsmallspaces，classicalexhaustivemethodsusuallysuflice・However，specialartificialintelligence
techmquesmustbeemployedfbrlargespaces・AmongoftheseevolutionaJFyalgorithms，evolutionary
programmingisoriginallydevelopedbyLJFbrgel・Later,Ｄ・BHrgelproposedEPalgorithmsfbrnu-
mericalandcombinatorialoptimizationproblems・InordertoimprovetheclassicalEP(CEP),Yaoet
aLproposedfastevolutionaJyprogramming(FEP)usingCauchymutation、
Inthispaper,weproposeanewapproach,inevolutionaryprogrammmg(EEP)usmgthemutation
basedondoubleexponentialdistributionandpresenttheempiricalanalysisofitsconvergenceperfbr-
Inance．
